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二自由度ロボットアームによる 
アフォーダンスの発見と獲得 
―物理的性質の違いに基づいた分別タスクへの適用― 
 
DISCOVERY AND ACQUISITION OF THE AFFORDANCE WITH TWO FLEXIBILITY ROBOT ARMS 
-APPLICATION TO A CLASSIFICATION TASK BASED ON THE DIFFERENCE IN PHYSICAL PROPERTY- 
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Our research aimed to develop a new method for robot perception based on that of human beings. In 
this research, as a typical example, we employ a task involving distinguishing objects, and we 
demonstrated the importance of motion in utilizing real-world properties. We focused on a learning 
mechanism to find usable real-world properties and to identify the motion that would enable us to utilize 
these properties. We employed shaking motion as an example, and we proposed a new learning 
procedure. Experiments were conducted, and we demonstrated that the difference of object could be 
distinguished autonomously by the proposed simple procedure. 
Key Words : robot, affordance, learning, artificial intelligence, perception  
 
 
１． はじめに 
近年，ディープラーニングなど人工知能の有用性が再
認識され，株取引やネット広告など様々な情報システム
においてすでに実用化されている．しかし，実環境で適
応的に振る舞うロボットの実現には至っておらず，どの
ように実世界をロボットに知覚させるかが一つの大きな
課題となっている[1]．特に，実環境は未知で複雑な環境
であり，処理しなければならない情報量が極めて多く，
それに加え，限られた時間内に学習を完了させなければ
ならないという，実時間の制約が存在し，これが課題実
現への大きな足かせとなっている．  
一方，生物に目を向けてみると，比較的下等な生物で
あっても，これらの問題に悩まされることなく，適応的
な振る舞いを実現している．未だそのメカニズムは完全
には解明されていないが，様々な研究分野において，実
世界の果たす役割が注目され，実世界の性質をうまく利
用することで脳の負担を軽減しているのではないかと考
えられている[2-3]． 
本論文では，生物の知的な振る舞いの一例として，複
数の対象から共通の性質を抜き出し，これらを分別する
タスクに注目し，実世界の性質を用いることで，これが
容易に実現可能であることを示すとともに，これをアル
ゴリズム化しロボットに搭載することを目的とする． 
２． 従来研究 
従来研究では，ニューラルネットワーク[4-5]や，サポ
ートベクターマシン[5]，確率統計[6-7]など，取得され
たデータからオブジェクトを分別するための様々なアル
ゴリズムが提案されている．これらの研究は，取得され
た後のデータの分析に焦点が当てられており，データを
取得するプロセスは考慮されていない． 
一方，生態心理学では，行為の可能性を示す情報は，
環境側から生物に提供され，この行為の可能性を示す情
報はアフォーダンスと呼ばれる[8-9]．アフォーダンスの
理論によると，「アフォーダンスとは，生物が環境に働
きかけることであらわになる環境の性質である」とされ，
アフォーダンスを取得するためには能動的な観測が必要
であるとされている．つまり，生物は行動の中で環境の
性質を知覚し，それに合わせて行動を調整することで，
適応的な行動を実現していると考えられる． 
例えば，缶の中身を分別するタスクでは，我々は，缶
を叩いたり，振ったりすることで，中身の違いを探索す
る．さらに，それらの行動を改善し，調整することで，
より中身の違いが強調され，次第に中身の僅かな違いを
知覚できるようになる．この行動を改善するプロセスは，
缶の中身を分別するための実世界の性質を探索している，
と解釈することができ，アフォーダンスを発見，獲得す
ることによってオブジェクトの分別を可能にしていると
考えられる． 
本研究では，この発見のプロセスをアルゴリズム化し
てロボットに搭載し，その有用性を検証する 
 
３． 問題設定 
アフォーダンスの発見のプロセスをアルゴリズム化し
てロボットに搭載し，その有用性を検証する一例として，
缶の中身の分別および，壁の種類の分別をタスクとする．
Fig.1 に二自由度のロボットアームを有する実験機体を
示す．アームにはひずみを測定するセンサーとしてスト
レインゲージを取り付ける． 
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Fig.1 実験機体 
 
缶の中身の分別を行うタスクでは一自由度のみの運動
を考え，アームの先端に缶を取り付ける．Fig.2 に缶の中
身に使用するオブジェクトを示し，分別する種類は Table 
1 に示す 9 種類とする． 
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Fig.2 缶の中身に使用するオブジェクト 
 
Table 1 オブジェクトの種類 
Case 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
Mass [g] 60 60 60 36 36 36 12 12 12 
Material G R P G R P G R P 
G: glass, R: rubber, P: plastic 
 
壁の状態の分別を行うタスクでは二自由度の運動を考
える．アームの先端に鉄製の球を取り付け，2 種類ずつ
の分別を行う．Fig.3 に実験に用いるオブジェクトを示す．
オブジェクト 1 は縦 20cm 横 25cm のアルミ板，オブジェ
クト 2，3 はオブジェクト 1 の全面に厚さ 2cm のポリエ
ステル製の綿，0.5cm のゴムを貼り付ける．  
 
Object 1 Object 3Object 2
 
Fig.3 缶の分別におけるオブジェクト 
 
４． 提案手法 
 アフォーダンスを発見するアルゴリズムの提案をし，
その概要を Fig.4 に示す． 
 
Start
End
Initialize parameters
Adjustment a motion
Conduct a motions
Evaluation
Real world perception
 
Fig.4  アフォーダンスの発見フロー 
 
まず，初期パラメーターを設定し，行動を生成する．
次にその行動に対して評価を行う．ここで，評価基準は
環境にある物理的な性質を利用し，式(1)を用いて，セン
サーによって得られたデータを正規化する．ここで，P
は正規化されたデータ，N はデータの総数，x はデータ，
xmax はセンサーで読み取れる最大のデータ値とする．次
に，式(2)を用い正規化された値を比較し，その違いの差
を評価関数とする．ここで ncは分別するオブジェクトの
数とする． 
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その後，評価関数に従い，違いの大きい各パラメータ
ーを調整することで行動を改善していく．今回は，行動
を改善する方法として，評価値の高い付近を拡大する方
法，ならびに，遺伝的アルゴリズム(GA)[10]を用いた方
法の，2 通りの方法を検討した．それぞれ実装方法の詳
細については実験手法において述べる．この手順を繰り
返すことで，アフォーダンスを発見し，最終的に適応的
な行動が導かれる． 
５． 実験 
（１）缶の中身の分別 
a）実験手法 
１自由度のみの運動を考え，環境にある性質を基に行
動を調節することで，缶の中身の分別を行う．Fig.5 に学
習フローを示す． tn および cn はそれぞれ試行回数とす
る． 
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Fig.5 学習フロー 
 
まず，初期パラメーターを決定し，動作を行う．Fig.6
に動作を行うフローを示す．出力トルクは式(3)とし，A
は振幅，f は周波数とする．振幅と周期は Fig.7 に示すよ
うに，5 サイクルごとに段階状に変化させる．ΔA，Δf
は式(4)で与えられ，nA，nf はそれぞれ振幅，周波数の段
階数である． 
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Fig.6 Conduct motions 
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Fig.7 出力トルク ( 3,3  fA nn ) 
 
次に，動作を評価する．まず，式(1)を用い各行動にお
けるセンサーから得られたデータを正規化し，式(2)を用
い正規化された値を比較する．そして，それぞれのケー
スに対して最も違いの大きい振幅（Amax）と周波数（fmax）
を基に動作を改善する． 
最後に，式(5)を用いパラメーターを更新する. 
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環境の性質を基に，この手順を繰り返すことにより，振
幅と周波数における段階パターンの刻み幅が小さくなり，
最終的には最適な振幅と周波数が得られる． 
b）結果 
Table 2 に初期パラメーターを示す． 
 
Table 2 初期パラメーター 
Parameters value 
Number of cases nc 9 
Number of trials nt 3 
Number of loops for changing amplitude nA 3 
Number of loops for changing frequency nf 3 
Initial value of Amin  0 
Initial value of Amax  1 
Initial value of fmin  1 
Initial value of fmax  3 
Fig.8-13 に，各試行における出力トルクおよび差 D を
示す．  
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Fig. 8 初期行動の出力トルク 
(A= {0, 0.5, 1}, f= {1, 2, 3} [Hz]) 
 
0
0.01
0.02
0.03
0.04
Th
e
 d
if
fe
re
n
ce
 D
 
Fig. 9 初期行動での D 
 ( DmaxA =1, Dmaxf =2[Hz]) 
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Fig. 10 2 試行目の出力トルク 
  (A= {0.75, 1}, f= {1.5, 2, 2.5} [Hz]) 
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Fig. 11 2 試行目での D 
 ( DmaxA =1, Dmaxf =2[Hz]) 
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Fig. 12 3 試行目の出力トルク 
  (A= {0.875, 1}, f= {1.75, 2, 2.25} [Hz]) 
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Fig. 13 3 試行目での D 
  ( DmaxA =1, Dmaxf =2.25[Hz]) 
 
以上の結果より，環境にある性質を知覚し行動を調整
することで，段階状のステップサイズが小さくなり，最
終的に最適な振幅と周波数を得られたことが確認できる． 
 次に Fig.14 に初期行動の結果を，Fig.15 に学習後の行
動の結果を示す．Fig.14，15 の垂直軸はそれぞれのケー
スにおける正規化されたデータ値を示している． 
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Fig. 14 初期行動の結果 (A=0.5, f=1) 
 
0
0.02
0.04
0.06
0.08
0.1
0.12
0.14
0.16
0.18
N
o
rm
al
iz
e
d
 d
at
a
 
Fig. 15 学習後の行動の結果 (A=1, f=2.25) 
 
 以上の結果より，初期行動においては明らかな違いが
得られなかったが，学習後，より違いが顕著に表れ，質
量の違いを区別することが可能となった．  
 次に，マイクから得られたデータの周波数特性を
Fig.16 に示す．これらの結果は，缶を振ることによって
発生された音を取得することによって，オブジェクトの
材質を分別できることを示している． 
 
 
Fig. 16 音の周波数特性 
 
（２）壁の種類の分別 
a）実験手法 
実験機体のアームは二自由度とし，それぞれの出力ト
ルクは式(6)に示す．ここで，x は壁に対して水平方向，y
は垂直方向を示す． 
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行動進化には進化計算として代表的な手法の１つであ
る，GA を用いる．まず，初期個体を生成する．Fig.17
に遺伝子の概要，Table3 に各パラメーターを示す． 
Ax fx x Ay fy y P
・・・ 1 1 0 0 ・・・
4bit 2bit 4bit 4bit 2bit 1bit4bit
The parameters of x The parameters of y
Genes
 
Fig.17 遺伝子の概要 
 
Table 3 各パラメーターの遺伝子型と表現型 
Parameters Type Expression 
Ax, Ay 
Genotype 4bit binary 
Phenotype -1 to 1 
fx, fy 
Genotype 4bit binary 
Phenotype 0[Hz] to 1[Hz] 
x, y 
Genotype 2bit binary 
Phenotype 0,
4
π
, 
2
π
, 
P 
Genotype 1bit binary 
Phenotype Px, Py 
 
遺伝子の値によって，Ax，Ay，fx，fy，x，y，P を決定し，
２つの壁に対して行動をする．P はアームに取り付けて
ある２方向のストレインゲージのうち，どちらを比べる
かを決めるパラメーターであり，式(1)によって算出する．
その後，式(2)を適応度とし，ルーレット選択，一点交叉，
突然変異をすることで，行動を改善させる．壁から得ら
れた情報の差を比べることで，行動を調整し，最終的に
適応的な行動へと導かれていく． 
 
 
 
 
 
 
 
 
b）結果 
Table 4 に GA で用いる各パラメーターを示す． 
 
Table 4 GA で用いる各パラメーター 
Parameters value 
Number of cases nc 2 
Generation number 5 
Number of individuals 20 
Crossover rate 0.5 
Mutation rate 0.02 
 
まず，Object 1 と Object 2 の分別をタスクとする．Fig.18
に各世代の平均適応度および行動の種類の数，Fig.19 に
得られたデータの平均，Fig.20 に最適な行動時のデータ
を示す．  
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Fig.18 各世代の平均適応度と行動の種類 
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Fig.19 各世代の得られたデータの平均 
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Fig.20 最適な行動時のデータ 
(Ax=-0.2，fx=0.8，x=，Ay=-0.6，fy=1.4，y=，P= Py) 
 
 
 
次に，Object 1 と Object 3 の分別をタスクとする．Fig.21
に各世代の平均適応度および行動の種類の数，Fig.22 に
得られたデータの平均，Fig.23 に最適な行動時のデータ
を示す．  
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Fig.21 各世代の平均適応度と行動の種類 
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Fig.22 各世代の得られたデータの平均 
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Fig.23 最適な行動時のデータ 
(Ax=0.87，fx=3，x=/2，Ay=0.6，fy=1，y=，P= Px) 
 
 以上の結果より，1 世代目では明らかな違いが見られ
なかったが，世代を重ねるごとにより違いが大きく表れ，
Object 1 と Object 2 では表面の固さ，Object 1 と Object 3
では摩擦係数の違いを分別することが可能となった．  
 
 
 
 
 
 
６． 考察 
 計測された値の差異を評価関数とすることによって，
行動を調整し，よりオブジェクトの違いが強調され最終
的にオブジェクトの分別が可能となった．これは，オブ
ジェクトの違いが明確となるような実世界の性質が発見
され，その実世界の性質を利用できるように行動が調整
された結果，オブジェクトの区別が容易になったことを
意味している．具体的には，缶の中身の分別では，振幅
運動の周波数を変える，また，音が出るように動くこと
で，質量の違いによる周波数応答，材質の違いによる音
の周波数特性といった性質を発見したと解釈できる．壁
の分別もまた，動きを変えることで，弾性，摩擦といっ
た実世界の性質を発見したと解釈できる．これらは，す
べてロボットと環境との相互作用により行われたもので
あり，データを計測した後に，その僅かな違いをコンピ
ューターによる情報処理によって抜き出すという従来の
方法とは根本的に異なるものであり，提案手法の有用性
を示すものである． 
  
７． 結論 
 本研究は，アフォーダンスの理論に従った，実世界の
性質を用いた知覚に着目し，実世界の性質を発見するア
ルゴリズムを提案と，その工学的応用の一例として，二
自由度ロボットアームを用い，分別タスクへ適用するこ
とで，その有用性を検証した．その結果，二自由度ロボ
ットアームは，利用可能な実世界の性質を発見し，それ
を利用した行動を生成することで，オブジェクトの分別
が可能であることが確認された．  
今後の課題は，より複雑なタスクへの適用とその有用
性の検証である． 
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